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[摘　要]　生产安全是工业健康发展的重要保障,重大生产安全事故通常具有形成原因难以准确

确定、事件形成机理难以完全明晰、演化和传播路径难以精准预测的特征,极大影响各类基于工业

安全大数据分析与挖掘技术的推广应用.针对工业生产安全管理与决策跨时空、多层次、多角度需

求,借鉴人脑认知多粒度思维与问题求解模式,从多粒度知识表达、数据与认知双向转换角度构建

相应的计算模型及方法.通过在煤矿安全生产领域的应用实践表明,多粒度认知计算是进行生产

安全管理智能决策的有效模型.
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　　工业是国家发展基石,在国民经济中起着支柱

作用.进入２１世纪后,随着现代电子信息技术的巨

大变革,全球主要国家掀起了新一轮以“信息技术与

制造业融合”为特征的工业革命,加速发展新一代信

息技术:美国出台«美国先进制造业领导战略»[１],重
点发展智能与数字制造系统、先进工业机器人、人工

智能、工业网络等;德国“工业４．０”[２]旨在利用信息

化技术促进产业变革,通过打造智能制造新标准来

巩固全球制造业龙头地位;英国在“英国制造业

２０５０”也提出了重点发展智能化技术的观点[３].为

全面推进实施制造强国战略,我国同样提出迈向制

造强国第一个十年纲领—“中国制造２０２５”[４],做出

了推进信息化与工业化深度融合的部署规划.工业

制造与智能化技术深度结合已成为推动工业制造模

式变革和工业转型升级的核心动力.
工业智能化是以信息技术为基础,配合生产、管

理、服务等制造环节,实现环境自感知、智能优化自

决策、精准控制自执行等功能的先进工业流程、系统

和模式的总称[５].工业智能化以大数据、人工智能、
云计算、物联网为核心,以工业大数据为驱动,围绕

智能制造典型场景与整个产品全生命周期环节产生

的各类数据,实现生产状态和安全信息的实时数据
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采集、风险分析、智能推演、应急处置、辅助决策等

功能.
工业智能化技术的出现为工业生产安全管理带

来全新的处理思路.生产安全事件尤其是重大生产

安全事件往往具备后果严重、持续时间长和影响范

围广泛等特点,形成原因难以准确确定、事件形成机

理难以完全明晰、演化和传播路径难以精准预测.
本文以工业智能化技术为重点,总结大数据分析与

挖掘技术在安全生产领域的应用,提出基于认知计

算的大数据智能计算方法(多粒度认知计算),并以

煤矿安全管理决策中的风险评估为例进行应用

实践.

１　面向工业生产安全的大数据及其价值

当前,我国工业经济规模居全球首位,初步建成

门类齐全、独立完整的现代工业体系,工业化水平接
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近发达国家,但依然存在不少问题,以安全问题最为

引人关注.不同于其他安全事故,工业生产安全事

故具有危险系数高、影响区域大、事故人数多等特

点.以２０１９年为例,全年各类生产安全事故死亡接

近３００００人[６],虽然随着生产技术的不断进步安全

生产态势有所好转,但死亡人数依然处于高位,形势

依然严峻(图１).

图１　２０１０至２０１９年工业生产死亡人数[６]

工业智能化技术的出现为工业生产安全保障带

来全新解决方案.随着物联网技术与工业生产领域

的深度结合,海量工业大数据为面向工业场景的大

数据分析成为可能,相应的分析处理技术得到长足

发展.
当前,面向海量数据知识获取的大数据分析处

理技术已经广泛应用于社会生产生活中,已经有非

常多的成功应用案例.如通过网络搜索信息,准确

预测流感区域[７];通过社交网络用户行为分析,助推

国家领导人竞选[８];基于工业生产大数据,实现世界

上最大地下矿山(瑞典基律纳铁矿)的智能化开采、
智能化控制系统等,效率与安全兼顾,成为最优秀的

智能矿山之一[９].
与传统大数据分析略有不同,工业生产大数据

分析具有数据规模更大、数据类型更复杂、表现形式

更多样特点:制造设计阶段有大量的技术数据,包括

二维、三维图纸,数控仿真图形等;生产过程中又存

在海量状态数据、环境数据以及控制数据.借助大

数据分析处理技术,如何从以上工业大数据中获取

信息、创造价值,保障生产设备及人员安全已迫在

眉睫.

２　生产安全大数据分析与挖掘技术进展及

挑战

　　经典的大数据挖掘技术融合了数据库、模式识

别、机器学习、统计学和数据可视化等多个领域的理

论和技术,在工业中主要包括智能监测、故障诊断、
生产决策,在工业生产中主要有以下典型应用:

(１)生产管理.基于工业产品用户需求,构建

模糊 Kano模型进行个性化生产[１０];利用长短期记

忆深度学习模型进行电力荷载动态预测[１１];将线性

加权与层次分析法相结合,进行工业设备自动化

配置[１２].
(２)风险评价.通过数据流处理技术,对安全

事件进行风险因素识别与分析,在航天航空数据上

取得了不错的效果[１３];在风险态势方面,专家知识与

模糊 贝 叶 斯 网 络 有 机 结 合,进 行 不 确 定 性 事 故

预测[１４].
(３)事故控制.将神经网络方法应用到工业

CT图像缺陷检测中,有效提高了设备故障排查效

率[１５];基于空间数据挖掘和 GIS技术构建了煤矿安

全监测系统,有效提高煤矿安全管理水平[１６];采用

自然语言处理技术对事故记录进行挖掘,构建事故

发生信息链,有效阻止安全事故发生[１７].
以上方法在工业安全管理方面虽已经取得了一

定成效,但是存在的问题也同样明显[１８]:(１)安全事

故影响因素众多,受限于生产数据采集类型及时间

窗口限制,仅从数据本身量化分析难以发现隐患与

事故之间的关联特征,其数据挖掘结果难以应用,并
缺乏可解释性;(２)单纯的数据驱动或以经验为主

的模型驱动分析面对生产过程中新出现知识(或模

式)时,通常采用已有固定框架进行处理,缺乏可变

角度、可变规模大小的自适应能力,在此基础上做出

的决策容易限于局部细节、整体考虑不足,需要借助

人类认知特点,进行智能化提升.

３　多粒度认知计算模型

３．１　认知科学与粒计算

认知科学是探究人脑或心智工作机制的前沿学

科,通过对大脑信息处理过程的量化研究,揭示人脑

工作机理.认知科学与生物技术、信息技术的深度

结合,将对人类社会生产生活方式产生深远影响,直
接推动以人工神经网络系统为代表的人工智能

突破.
认知系统的复杂性直接决定人对事物的认知不

可能只通过某一方面来实现,对事物的感知一定是

多方面、多维度,这是认知科学的核心原则.而传统

数据挖掘方法往往从问题的一个层次或者一个维度

来思考问题,这与人的认知学习方式存在明显差异.
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图２　大范围优先视觉图[１９]

此外,认知科学中还存在着“大范围优先”的认

识规律[１９],视觉系统对全局拓扑特征最是敏感,直
接处理细节特征并不符合认知规律.例如,图２中

显示的字母,通常是通过轮廓先了解,之后才会观察

局部细节.因此,认知过程是自上而下、从粗到细

的.这种从不同层次逐级认识世界的方式,在认知

计算中称为粒计算.

３．２　粒计算研究进展

粒计算是认知计算中研究基于粒化信息的思维

方式、问题求解方法、信息处理技术的学科领域,是
智能计算领域中一种新计算范式[２０].粒计算研究

主要包括多粒度信息描述、多粒度知识发现、跨粒度

推理等[２１].
多粒度信息表示.粒计算通过信息粒化(数据

分解,基于自然属性、问题求解所需特征或局部性的

内涵理解)进行信息多维描述.现实数据形式复杂,
具有多模态性、多源性、异构性等特点,复杂的形式

下表现出的粒化结构即要能够反应原本的数据信

息,又要能够体现出数据之间的关联性.
多粒度信息处理.层次性是复杂系统的根本特

征,数据之间必然存在着某种复杂的层次关系,即数

据的多粒度性:在每一粒度层上能够完整详尽的表述

出数据信息,此外还需考虑各粒度间的融合问题.

图３　粒计算的三角形结构[２３]

多粒度融合推理.大规模复杂问题求解往往

耗时耗力,从粗粒度上求解问题会缺乏细节问题,不
够精细,而从细粒度上求解可能会导致结果问题求

解所需资源过多.因此,协调粗细粒度间数据分析

与求解的相互转化,是粒计算面临的重大挑战.
粒计算的研究随着人工智能、认知心理学等学

科的发展而逐渐深入.从模糊信息粒化问题[２２](美

国著名控制论专家Zadeh于２０世纪８０年代提出)
开始,逐步形成粗糙集(粒计算模型,将粒与认知科

学中的学习分类能力紧密结合)、商空间(解决不同粒

度间融合,从对象中推导概念主体)、云模型(根据定

性与定量间的关系,处理不确定性概念的映射关系)
等理论体系,从哲学、方法、机制等方面提出结构化问

题的思考及处理等相互依存、相互转化关系(图３).
粒计算是数据挖掘的有效技术,不同的粒度信

息隐含着不同的数据特征[２４].针对基于粒计算的

数据挖掘方法研究取得了有效成果.例如,有学者

提出了基于粒度信息的特征选择方法,用于处理数

据中冗余特征和不相关特征,提高模型训练的效

率[２５];利用受限玻尔兹曼机组成的自编码器来提取

多粒度特征,用于平衡自编码器的分类决策成本[２６];
通过社交网络上提供的文本进行多粒度模糊语言建

模,选取最优表示方法,有效提升信息表示能力[２７].

３．３　数据驱动的粒计算模型

与人类认知遵循从粗到细特点不同,计算机信

息处理机制则恰恰相反.计算机处理信息总是从

微观数据出发,由数据层次自底向上通过知识获取

最终到达知识层次.为解决人类认知与机器处理

过程之间的矛盾,王国胤提出了以数据驱动的粒认

知 计 算 模 型 (DataＧdriven Granular Cognitive
Computing,DGCC)[２３],是从数据出发、以人类多层

次认知思维模式为基础的多粒度认知计算模型.该

模型有效地将计算、粒化和认知用数据驱动的方式

关联在一起(图４).

图４　认知、粒化、计算三角形结构[２８]

在图４所示结构中,计算是定量性质的数据挖

掘,而粒化则是对数据进行面向问题(决策需求)观
察角度的数据知识表征,认知则是对数据进行有专

家先验知识的数据理解.其中,“计算”侧重数据科

学,包括了数据的处理模型与方法;“认知”侧重理

解,强调用户与数据之间的交互性;“粒化”侧重于数
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据的多粒度化思维.三者以数据为驱动,相互依存、
相互转化.

DGCC模型以双向认知为基础,但又与人机模型

中知识与数据共同驱动的认知计算有着本质不同.
人机模型中,知识和数据两者是一种互补关系,而

DGCC模型强调知识与数据是一种层次关系:将数据

视为最细粒度的知识表示,从低粒度层次向高粒度层

次变化由数据驱动,从高粒度向低粒度层次变化由知

识驱动.从知识中认识数据,从数据中强化知识,这
种双向认知计算机制更加符合人类认知过程(图５).

同时,DGCC模型还强调各个粒化知识表征之

间也存在着相互关联、相互作用,单一粒度上进行的

知识推理,应当将其与相近知识粒表征进行联合推

理.这种多粒度性符合认知的多视角性,全面性.
多粒度知识计算可以有效解决局部与整体认知差异

的问题,进而使知识发现与推理决策更加智能化.

４　多粒度认知计算在生产安全管理决策中

的应用

　　多粒度认知计算模型的提出,为基于工业大数

据的生产安全管理决策提供了智能化解决方案.通

图５　知识与数据双向驱动[２９]

过多角度、多层次、微观宏观综合决策,解决了工业

安全事故形成原因难以准确确定、事件形成机理难

以完全明晰、演化和传播路径难以推演难题.
４．１　基于煤矿大数据的时空多粒度表示及概念

提取

　　以安全事故频发的煤矿生产为例,本文将基于

多粒度认知计算的大数据智能计算模型应用于煤矿

安全管理中的瓦斯预警,从概念表示(信息粒构建及

表征)、信息粒时间转换等方面介绍一种基于云模型

的煤矿安全大数据多粒度表示方法.
煤矿开采过程中,伴随着大量瓦斯气体的排放.

瓦斯浓度的高低时刻影响着煤矿工人的生命安全与

企业的财产安全,现行的煤矿瓦斯浓度的监测预警

通常是将固定值作为警戒标准,这种方法缺乏灵活

性.不同的煤矿有着不同的性质,对于不同时间段

监测的浓度可能也会产生差异性,而且基于不同管

理策略,煤层不同位置也对瓦斯浓度有不同要求.
基于多粒度认知计算框架,以煤矿生产中的瓦

斯气体监控大数据为例,采用云模型可以构建以下

的多粒度(时间)框架(图６):采用不同时间窗口(或
地理位置,即时空信息)对瓦斯监控数据进行粒度表

示及划分.例如,某日的浓度从日时间粒度考虑,可
能是属于高浓度的标准,但从整体时间域上看,其所

处的月份或季节可能会对浓度产生影响,则对这种

高浓度预警应做适当调整.瓦斯监测的不同时间

段,可以粒化出分、时、天、周、月等不同的时间粒层.
结合相应的空间粒层(表１)和时间粒层(表２),可以

将瓦斯浓度赋予不同的语义,即从不同的层次出发

来观察瓦斯浓度对于风险的影响.这种划分方式,
既考虑了时间粒度,又考虑了空间粒度,有效兼顾生

产系统过程中多层次、多场景特点.

图６煤矿大数据多粒度表示方法整体框架[３０]
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表１　依据煤矿监管监察体系,基于煤矿大数据的时间粒度的粒化标准

时间粒度水平 时间窗口 粒层 粒度的形式化表述

α＝０ ω＝１ 分钟 Ω０
i＝{xi,Δxi}

α＝１ ω＝６０ 小时 Ω１
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

α＝２ ω＝１４４０ 天 Ω２
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

α＝３ ω＝４３２００ 月 Ω３
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

α＝４ ω＝１２９６００ 季 Ω４
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

α＝５ ω＝５１８４００ 年 Ω５
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

表２　依据煤矿监管监察体系,基于煤矿大数据的空间粒度的粒化标准

空间粒度水平 粒层 空间粒度的形式化表述

λ＝０ 传感器 η０
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

λ＝１ 工作面 η１
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

λ＝２ 采区 η２
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

λ＝３ 矿区 η３
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

λ＝４ 市辖矿区 η４
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

λ＝５ 省辖矿区 η５
i＝{Ci

１(Ex１,En１,He１),,Ci
n(Exn,Enn,Hen)}

表３　天粒层表示结果[３０]

天粒层 Ex En He 风险粒度 隶属度

２０１９Ｇ０１Ｇ０１ ０．０６４７ ０．００６６ ０．００２６ １ ０．３３３５９６

２０１９Ｇ０１Ｇ０２ ０．２２５７ ０．０７１７ ０．００５３ ２ ０．４８７８８２

２０１９Ｇ０１Ｇ０３ ０．４２８４ ０．１１０２ ０．０３０９ ２ ０．７１０１８６

     

２０１９Ｇ０５Ｇ０１ ０．０８６ ０．０８５７ ０．０３６８ １ ０．３５０３３２

　　在瓦斯浓度概念完成提取后(表３,其中 Ex,

En,He为云模型数字特征),即可以用于进一步大

数据分析挖掘(采用传统机器学习方法),发现空间

与时间上的潜在知识,进行安全生产管理风险评估

或预警.

４．２　面向煤矿瓦斯的多粒度预测应用

瓦斯传感器是类型最多,数据源最全的煤矿监

测数据,如何利用好这些海量的瓦斯监测数据,挖掘

其中潜在的风险知识,为煤矿安全预警提供可靠的

决策信息,规避事故风险,是当前极具价值的研究应

用场景.本文应用基于前文的多粒度表示方法及概

念提取,构建了一种基于时变云模型[３１]的多粒度煤

矿风险预测方法,通过与煤矿监管监察架构相结合,
将定量煤矿时间数据序列转换为时序定性概念集,
并利用灰预测在数据抽象后的小样本环境的优势,

计算其云概念的灰度发展因子.该方法在不同粒度

层面上对煤矿风险概念粒进行预测,实现煤矿部分

领域的安全预警.
考虑到其煤矿时间序列多为振荡序列,且时间

粒化后其各粒层概念集也普遍为非单调序列,因此,
在进行多粒度预测建模时,要充分考虑到其随机振

荡特点.通过平滑算子将处于振荡序列的数据流型

转换成平滑流型,以此建立面向平滑数据流型的震

荡灰色模型.最终在云模型的概念集合上,结合灰

色预测方法,并引入平滑算子,对多粒度时变云建模

(图７).
在对比实验中,多粒度方法与其他算法相比

(图８)取得了一定的优越性.传统的定量预测结果

常常以均方误差等作为指标进行预测的精度的判

定,当其预测的是有云的三个参数表示的概念时,以
单一的精度误差作为指标评价则忽略了概念的整体

性及模糊性.而云模型的相似性度量可以在一定程

度上克服预测结果随机性大、区分度不高的问题.
表５中所示为多种相似度量下本方法与原方法的概

念的平均相似度.可以看出,在多种概念相似度方

法中,本方法与目标概念的平均相似度更高.这反

映了该方法在进行时序预测时所进行的概念推理更

接近真实值,结果更符合人的认知,为瓦斯安全的管

理提供可靠依据.
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图７　应用整体技术框架

图８　多粒度方法与其他方法对比

表５　不同相似度量下与目标概念的相似度

相似度算法 高斯时变云 时变云

SCM ０．６２３７８ ０．４８９９６

LICM[３２] ０．７１２３６ ０．６３２７５

ECM[３３] ０．６６５２２ ０．４８３５２

CCM[３２] ０．５７４１５ ０．５５２３１

５　结　论

工业大数据的出现为多粒度认知计算发展提供

了最好的应用场景,数据挖掘技术插上认知科学的

翅膀将会迎来新一波发展浪潮.工业领域存在的大

量专家知识与数据驱动的大数据智能化技术的有机

结合,将极大促进工业的飞速发展,对于发挥工业大

数据价值、保障生产设备与人员安全具有重要示范

作用.当前,多粒度认知计算在工业生产安全领域

的应用研究尚处于起步阶段,基于大数据的多粒度

表示、粒层间的融合与分解、多粒度推理都具有较大

研究空间.
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Abstract　Productionsafetyisanimportantguaranteeforthehealthydevelopmentoftheindustry．Major
productionsafetyaccidentsareusuallycharacterizedbythedifficultyinaccuratelydeterminingthecauseof
productionaccidents,thedifficultyinfullyunderstandingthemechanismoftheeventsforming,andthe
difficultyinaccuratelypredictingtheevolutionandpropagationpath,whichgreatlylimitstheapplicationof
bigdataanalysisandminingtechnologyinindustrialsecuritysafety．Inresponsetotheneedsofindustrial
productionsafetymanagementanddecisionＧmakingincrosstemporalＧspatialscales,multiＧscale,andmultiＧ
granularity,thecorrespondingcomputationalmodelsandmethodsareconstructedfromtheperspectivesof
multiＧgranularknowledgeexpression,dataandcognitivebiＧdirectionalconversion,drawingonthemultiＧ
granularitythinkingandproblemＧsolvingpatternsofhumanbraincognition．Theapplicationpracticedin
coalminesafetyproductionshowsthat multiＧgranularcognitivecomputingisaneffective modelfor
intelligentdecisionＧmakinginproductionsafetymanagement．
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